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En este trabajo presentamos un modelo para la onstruión de un tomógrafo portátil de poas vistas.
Se onsidera: (1) un tomógrafo de forma irular on 80 m de diámetro, on imágenes reonstruídas
irulares de 20 m de diámetro. (2) El tomógrafo tiene 6 vistas on 36 onos por vista. Los 216
detetores están jos sobre la superie interna del tomógrafo. (3) Las fuentes puntuales están en
posiiones jas. Para la reonstruión de imagen utilizamos una disretizaión que onsidera los
aminos de la radiaión entre la fuente y el detetor, la interseión de estos aminos forman una
disretizaión denominada base natural. El algoritmo de reonstruión empleado es el r-ART, basado
en utilizar la distania de Bregman omo un término de regularizaión. La distania de Bregman es
onstruída on una funión onvexa que tiene un parámetro r = 0.1. Presentamos ejemplos de imágenes
reonstruidas. Las imágenes reonstruidas simulan la abeza de un niño on una anomalía. Los datos
para la reonstruión fueron obtenidos mediante el ódigo Monte Carlo de N Partíulas, MCNP.
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Proposal of a portable few view tomograph with divergent beams
In this paper we present a model for building a portable omputed tomography (CT) sanner of few
views. We onsider: (1) a irular tomograph of 80 m diameter, with a reonstruted image of 20
m diameter. (2)The sanner has 6 views with 36 ones per view. The 216 detetors on the inner
surfae sanner are xed. (3)The point soures are in xed position. For image reonstrution, we
use a disretization through radiation paths between soures and detetors, the intersetion of these
pathways form a natural base disretization. The reonstrution algorithm is the r-ART, based in
Bregman's distane as a regularization term. Bregman's distane is onstruted with a onvex funtion
with a parameter r = 0.1. Reonstruted images examples are presented. The reonstruted images
show a hild head with an anomaly. The reonstrution data was obtained using the Monte Carlo N
Partile ,MCNP, ode.
Keywords: Tomography; reonstrution, inverse problems, algorithm, Bregman's distane.
El desarrollo de la tomografía omputarizada per-
mite obtener imágenes de las estruturas internas del
uerpo de manera no invasiva. Con el paso de los años
la ténia ha avanzado a pasos agigantados, pero aún
hoy en día ontinúa siendo un ampo de gran interés
para la investigaión y desarrollo.
Las imágenes de tomografía onvenional son re-
onstruidas a partir de un gran número de medidas de
los rayos X que pasan a través del paiente. Las imáge-
nes resultantes son mapas tomográos de los oeien-
tes de atenuaión lineal[1℄. La evoluión de la tomogra-
fía omputarizada, es desrita generalmente en térmi-
nos de generaiones que reejan además su desarrollo
histório. Así tenemos, la primera generaión de haes
paralelos, donde la geometría es téniamente simple,
la fuente y el detetor se mueven de manera lineal en
un barrido angular, para luego volver y haer un nuevo
barrido, así hasta ompletar los 180 grados, el tiem-
po neesario para ompletar un orte era de 5 min [2℄.
Este aparato fue inventado por Sir Godfrey Hounseld
y lo hizo mereedor del Premio Nóbel de Mediina en
1979[3℄. La segunda generaión tenía el haz en forma
*
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de abanio y múltiples detetores dispuestos en forma
de serie lineal, el tiempo de barrido se redujo aproxi-
madamente a 30 s, presentaba movimiento de rotaión
y traslaión, el algoritmo de reonstruión es ligera-
mente más ompliado. La terera generaión también
presentaba los haes en forma de abanio, pero los de-
tetores también rotaban, todo el sistema giraba 360
grados a través de su isoentro. Debido a esto el tiempo
de proesamiento y obtenión de la imagen se redujo
a 1s. La uarta generaión ontinúa on el haz en for-
ma de abanio, pero presenta los detetores jos en un
írulo alrededor del paiente, así solo la fuente da rayos
X gira. La quinta generaión (tomografía omputariza-
da por haz de eletrones), uenta on un añón emisor
de eletrones, este haz se deeta por magnetismo ini-
diendo sobre láminas de tungsteno, generando en esta
interaión los rayos X que giran sin que lo haga nin-
guna parte del sistema. El proesamiento de los datos
se dan en aproximadamente 50 ms[4℄. El requerimiento
de tiempos más ortos ha llevado al desarrollo de la to-
mografía omputarizada helioidal, en donde la fuente
de rayos X y los detetores se posiionan sobre anillos
deslizantes, el haz de rayos X traza un dibujo en forma
de hélie sobre la superie del paiente, los datos se
proesan por ilos, llevando a tiempos de exploraión
de 0.7 y 1 s por ilo[5-6℄.
La tomografía de poas vista implia la disminuión
de la exposiión a radiaiones y el tiempo de proesa-
miento de la informaión.
Problema direto
La tomografía omputarizada, CT, es un proeso
para obtener una imagen bidimensional de una seión
transversal de un uerpo, partiendo del onoimiento de
las interaiones de los rayos X on el medio a través
del ual se propaga; esta interaión está sustentada en
base a la euaión de la transferenia radiativa[7-9℄ y
del transporte de partíulas, que es una expresión ma-
temátia de la onservaión de la energía radiante[10℄.
Un problema direto en tomografía omputariza-
da[11℄ onsiste en onoer la geometría, la intensidad
de la radiaión que entra en el medio (se onsideran
fuentes externas de radiaión) y los oeientes de ate-
nuaión, on lo ual puede ser alulada la intensidad
de salida del medio, mediante la siguiente euaión
dI
ds
+ σ(x, y)I = 0 (1)
donde I(x, y) es la intensidad de radiaión, σ(x, y) es
el oeiente de atenuaión y ds es el diferenial de a-
mino.
Resolviendo la euaión (1), se obtiene la intensidad
de la radiaión en la salida del medio, la que es medida
por los detetores omo
ID = IS exp
h Z
ray
σ(x, y)ds
i
(2)
o mediante
ln
IS
ID
=
Z
ray
σ(x, y)ds (3)
siendo IS la intensidad de la fuente e ID la intensidad
registrada por el detetor.
En nuestro aso para enontrar esta medida de los
detetores es neesario partiionar el dominio, esto es
lograr una geometría adeuada para proesar los datos.
Partiión del dominio
La partiión del dominio es la segmentaión de un
determinado espaio, para manipular onvenientemen-
te la informaión que se pueda obtener a partir de ella.
En este trabajo utilizaremos la base natural, que está
determinada por los aminos por donde pasa la radia-
ión en un medio determinado, estos aminos forman
onos y la interseión de onos forman polígonos, ada
polígono es denominado elemento de área[12,13℄.
La euaión (3) la aproximamos omo sumatoria de-
bido a la partiión
ln
IS
ID
=
EX
e∈{j,k}
σeae = hj,k (4)
donde j se denomina vista, j = 1, 2, . . . , J , siendo J el
número máximo de vistas. Asimismo k india el número
de ono, k = 1, 2, . . . ,K, siendo K el número máximo
de onos equivalente al número total de medidas de los
detetores. La interseión de los aminos de la radia-
ión es la interseión de los onos que generan los po-
lígonos denominados elementos de área. Tenemos que e
es un elemento de área, on e = 1, 2, . . . , E, donde E es
el número total de elementos de área. A ada elemento
de área va asoiado un oeiente de atenuaión σe y
un área ae denido. Finalmente hj,k está vinulado a
las intensidades medidas en la vista j y en el ono k.
Figura 1: Partiión del dominio haes divergentes.
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En la Figura 1 se muestra esta partiión de dominio,
para 3 vistas y 4 onos para ada vista. Los polígonos
enierran elementos de área ada uno asoiado a un
valor de oeiente de atenuaión.
Problema inverso
El problema inverso onsiste en determinar las au-
sas de un fenómeno físio basadas en la observaión de
sus efetos[14℄, así para obtener imágenes en tomogra-
fía omputarizada es neesario onoer la intensidad de
la fuente de rayos X, y la intensidad oletada por los
detetores después de la interaión on el medio[15℄.
La soluión tras un algoritmo de reonstruión nos lle-
va a los oeientes de atenuaión, así obtenemos una
imagen representativa de medio.
Denimos la matriz A on dimensiones (K,E), don-
de las las están relaionadas a un ono, y ada olumna
a un elemento de área, así una la k ontiene toda la in-
formaión de los elementos de área que forman el ono
k. ~σ es el vetor olumna formado por todas las inóg-
nitas,
~h = A~σ es el vetor olumna relaionado a las
medidas de los detetores. La representaión matriial
está dado por0
B@
h1
.
.
.
hK
1
CA =
0
B@
a11 · · · a1E
.
.
.
.
.
.
.
.
.
aK1 · · · aKE
1
CA
0
B@
σ1
.
.
.
σK
1
CA . (5)
Denimos la funión error omo la diferenia entre
la medida experimental del detetor y el alulado
~F = A~σ − ~h . (6)
Construímos la lagrangiana L utilizando la distan-
ia de Bregman D, la ual es alulada por una funión
relaionada on la entropía de Havrda-Charvat uando
r = 0.1, de modo que
L(~σ, ~σ0) = D(~σ, ~σ0) + λT ~F (7)
donde λ son los multipliadores de Lagrange y la dis-
tania de Bregman es determinada por
D(~σ, ~σ0) = −
EX
e=1
„
σe − σ
0
e − σe ln
σe
σ0e
«
, (8)
en ambas euaiones el superíndie 0, india un valor
a priori. El problema inverso fue resuelto empleando la
lagrangiana de la E.(7) y el algoritmo r-ART, desrito
en los trabajos[16,17℄.
Así para estimar σ, la euaión (7) es resuelto omo
un problema de optimizaión, para esto debe de umplir
on dos requisitos:
1. ∇σL = ∇σD+∇σ(λ
TF ) = 0, de donde se obtiene
σ
r−1 = σ0,r−1 −
r − 1
r
A
T
λ .
2. ∇λL = ∇λD + F + (∇λF
T )λ = 0, de donde ob-
tenemos
(∇λσ
T )k,e =
∂σe
∂λk
= −
1
r
σ
2−r
e Ak,e .
Considerando la onvergenia en la determinaión
de λ para un ono determinado, éste es usado para ob-
tener un oeiente de atenuaión estimado.
Propuesta
La motivaión para el desarrollo de este tomógrafo
omputarizado portátil de poas vistas se fundamenta
básiamente en que la intensidad de radiaión absorbi-
da por los paientes sea la más posible, espeialmente
en niños. El riesgo de áner en niños debido a la ex-
posiión a la radiaión es alrededor de 2 a 3 vees más
alto que en adultos, esto se debe a que ellos tienen una
expetativa de vida más larga y sus órganos son más
radiosensibles[18-22℄.
El tomógrafo omputarizado de poas vistas que
proponemos está onstituído por 6 fuentes de rayos X
on una energía de 60 KeV, la disposiión de los dete-
tores es simétria a lo largo de una irunferenia de
80m de diámetro, en ubiaiones jas. Son neesarios
36 detetores loalizándose frente a ada fuente, tenien-
do en total 216 detetores (Fig. 2). La región para la
obtenión de las imágenes y que son ubiertas por la
partiión del dominio esta dado por una irunferenia
de 20 m de diámetro que representa nuestra región de
interés. Como proteión radiológia utilizamos un blin-
daje exterior de plomo de 3mm de espesor. En la tabla
1 presentamos los oeientes medios de atenuaión y
las densidades de los materiales simulados.
Figura 2: Esquema del tomógrafo propuesto.
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Materiales Coef. de atenua-
ión lineal a 60
KeV (m
−1
)
Densidad
(g/m
3
)
Aire 0,00023 0,013
Cerebro 0,210 1,04
Hueso 0,416 1,6
Tabla 1: Coeientes de atenuaión y densidad de aire,
erebro y hueso, usados en este trabajo[19℄.
Código MCNP
El ódigo de Monte Carlo de N partíulas, MCNP,
es un software que utiliza el método Monte Carlo para
la simulaión de la interaión de la radiaión on la
materia.
El usuario rea un arhivo de entrada que es subse-
uentemente leído por el programa MCNP. Este arhivo
ontiene informaión sobre el problema en áreas tales
omo: la espeiaión de la geometría, la desripión
del material, loalizaión y araterístias de la fuente,
tipo de respuestas y ualquier ténia de reduión de
variania usado para mejorar la eienia.
Figura 3: Espeiaión de geometría en el programa
MCNP.
La geometría utilizada se muestra en la Fig. 3, en la
región de interés se logra apreiar una imagen represen-
tativa de una abeza (orte de un ráneo) que ontiene
una anomalía en el erebro, rodeado por aire. Se utili-
zan los materiales de la Tabla I para lo ual es neesario
sus omposiiones de manera porentual y sus respe-
tivas densidades. Las 6 fuentes de fotones son ubiadas
dentro de los blindajes de plomo de manera simétria
omo se indió anteriormente.
Resultados y disusión
Utilizando la partiión del dominio y el algoritmo
r-ART, propuesto en el problema direto. Presentamos
el primer aso simulado omenzando por la Fig.4a que
muestra la imagen original a reonstruir, la elipse simu-
la el ráneo donde se observa una anomalía que podría
ser un arinoma, un meningioma o un hematoma. Por
simpliidad onsideramos que los oeiente de atenua-
ión del hueso y la anomalía sean σh = 0.416 m
−1
mostrados en rojo, en la región interna del ráneo on-
sideramos σc = 0.210 m
−1
mostrados omo verde laro
y en la región exterior al ráneo onsideramos el oe-
iente del aire σa = 0.00023 m
−1
de olor azul. El
detalle de los valores que representan los olores está
en la franaj de olores de la dereha de los gráos.
La Fig.4b presenta la imagen reonstruída a partir
de los datos generados por el problema direto on un
ruido aleatorio de 0.1%, la tonalidad amarilla de los
huesos y la anomalía muestra ierta dispersión aleato-
ria que puede ser originada por la misma naturaleza de
la elipse tomada omo geometría básia. Pero, esta dis-
persión originada aparentemente por la elipse se redue
drástiamente uando la imagen es reonstruída usan-
do el ódigo MCNP omo se muestra en la Fig.4. El
detalle del raneo mejora notablemente y mantiene su
identidad. La anomalía mantiene su forma y el ons-
traste respeto al tejido erebral que la rodea permite
una mejor identiaión aunque de olor menos rojizo
que la del raneo, lo ual puede ser un dato referenial
importante para el diagnóstio línio de la anomalía.
Para la ejeuión de los programas, se empleó una
Laptop, on proesador Intel Core 2 Duo de 2.0 GHz.
y 320GB de HD. La versión del MATLAB es 7.04. El
tiempo omputaional para la reonstruión empleado
datos del problema direto fue de 135.906 s y el tiempo
omputaional para datos generados usando el ódigo
MCNP fue de 461.813 s.
Conlusiones
Los resultados presentados muestran que el proe-
samiento de los datos de los oeientes de atenuaión
lineal usando el método de Monte Carlo presenta una
mejor imagen de las anomalías disriminándolas de los
tejidos que ofreen también un mayor oeiente de ate-
nuaión lineal de los rayos X que la atraviesan omo los
huesos del ráneo. Es posible que para imágenes más
omplejas se presente algunos problemas en la reons-
Figura 4: a) Imagen de anomalía en erebro. b) Ima-
gen reonstruída de 6 vistas en un método numério.
) Imagen reonstruída de 6 vistas a partir de datos
generados el ódigo MCNP. Consideramos una unidad
de longitud igual a 5 m.
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truión. Sin embargo sabemos por los trabajos ante-
riores[16℄ que una disretizaión más na de la malla
mejora la alidad de la imagen reonstruída.
Esta propuesta de onstruión de un tomógrafo
portátil de poas vistas, onlleva a la disminuión de
la dosis absorbida por el paiente debido al número de
vistas, muho menor que en los tomógrafos modernos.
Por lo ual reemos que es importante ontinuar este
trabajo.
Una mayor disretizaión de la malla esta prevista
en nuestros trabajos futuros.
Referenias
[1℄ J. Bronzino, The Biomedial Engineering Hand-
book, CRC Press, LLC/IEEE Press, Florida (1995).
[2℄ F.J. Cabrero, Imagen radiológia: Prinipios físios
e instrumentaión, Masson, Barelona (2006).
[3℄ O.E. Bosh, Sir Godfrey Newbold Hounseld y la
tomografía omputada, su ontribuión a la medii-
na moderna, Rev. Chil. Radiol. 10, 183 (2004).
[4℄ S.C. Bushong, Computed Tomography: Essentials
of Medial Imaging, MGraw Hill, New York,
(2000).
[5℄ G. Konrad, H. Smith, H. Jorgen, P. Holger, A. Da-
6 Rev. Inv. Fis. 13, 101301301 (2010)
vid, The Enylopaedia of Medial Imaging, Vol. 1,
Taylor & Franis, London (1998).
[6℄ J.T. Bushberg, The Essential Physis of Medial
Imaging, 2nd Ed., Lippenott Williams & Wilkins,
Philadelphia (2002).
[7℄ M.J. Berroal, N.C. Roberty, A.J. Silva Neto, J.
Bravo, Inverse radiative transfer problems in two-
dimensional partiipating media, Inverse Problems
in Siene and Engineering 12, 103 (2004).
[8℄ R.F. Carita, N.C. Roberty, A.J. Silva Neto, Reons-
trution of a ombination of the absorption and
sattering oeients with a disrete ordinates met-
hod onsistent with the soure-detetor system, In-
verse Problems in Siene And Engineering 12, 81
(2004).
[9℄ M.J. Berroal, R.F. Carita, C.E. Velásquez, El mé-
todo de Monte Carlo y la soluión de la euaión de
transferenia radiativa, Rev. Inv. Fis. 13, 101302751
(2010).
[10℄ S. Chandrasekhar, Radiative Transfer, Dover, New
York (1960).
[11℄ R.F. Carita, N.C. Roberty, A.J. Silva Neto, Ab-
sorption Coeient Estimation in Two-Dimensional
Media Using a Base Construted with Divergent
Beams, Inverse Problems in Engineering 9, 587
(2001).
[12℄ R.F. Carita, N.C. Roberty, A.J. Silva, Natural Ba-
se Constrution for Absorption Coeient Estima-
tion in Heterogeneous Partiipating Media with Di-
vergent Beams: Theory and Pratie, 3rd Interna-
tional Conferene on Inverse Problems in Enginee-
ring, June 13-18, Port Ludlow, WA, USA (1999).
[13℄ M.J. Berroal, R.F. Carita, Algoritmos ART pa-
ra a estimativa do oeiente de absorção om fei-
xes divergentes usando ertas funções de Bergman,
Tend. Mat. Apl. Comput. 8, 181 (2007).
[14℄ C. Groetsh, Inverse Problems. Ativities for Un-
dergraduates, The Mathematial Assoiation of
Ameria, USA (1999).
[15℄ T.M. Buzug, Computed Tomography: From Pho-
ton Statistis to Modern Cone-Beam CT, Springer
Siene & Business Media, Berlin (2009).
[16℄ M.J. Berroal, R.F. Carita, A.J. Silva Neto, Re-
onstruión de imágenes en tomógrafos de poas
vistas, Rev. Inv. Fis. 11, 42 (2008).
[17℄ C. Velásquez, M.J. Berroal, R.F. Carita, Algorit-
mos r-ART para reonstruión de imágenes en to-
mógrafos de poas vistas usando datos generados
por el metodo de Monte Carlo, V Congreso Lati-
noameriano de Físia Media, Cuzo, Asoiaión
Latino Ameriana de Físia Media, mayo (2010).
[18℄ D.J. Benner, C.D. Elliston, E.J. Hall, W.E. Ber-
don, Estimated risks of radiation-indued fatal an-
er from pediatri CT, Am. J. Roentgnol. 176, 289
(2001).
[19℄ C. Hollingsworth, D.P. Frush, M. Cross, J. Lua-
ya, Helial CT of the Body: A survey of Tehniques
Used for Pediatri Patients, Am. J. Roentgnol. 180,
401 (2003).
[20℄ A. Paterson, D.P. Frush, Dose redution in paedia-
tri MDCT: general priniples, Clin. Radiol. Jun.
62, 507 (2007).
[21℄ F.A. Mettler Jr., P.W. Wiest, J.A. Loken, C.A.
Kelsey, CT sanning: patterns of use and dose, J.
Radiol. Prot. 20, 353 (2000).
[22℄ H. Laulate, M.J. Berroal, R.F. Carita, Propuesta
de un tomógrafo portátil de poas vistas utilizando
haes divergentes, V Congreso Latinoameriano de
Físia Media, Cuzo, Asoiaión Latino Ameriana
de Físia Media, mayo (2010).
[23℄ G.T. Herman, Fundamentals of Computerized To-
mography. Image Reonstrution from Projetions,
2nd Ed., Springer, London (1979).
[24℄ I.M. Solov, Método de Monte Carlo, Ed. Mir, Mos-
ú (1976).
